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摘   要：为实现对猕猴桃花朵的快速准确检测，该研究提出了一种基于改进 YOLOv5s 的猕猴桃花朵检测模型

YOLOv5s_S_N_CB_CA，并通过对比试验进行了精度验证。在 YOLOv5s 基础上引入 C3HB 模块和交叉注意力（criss-cross 
attention，CCA）模块增强特征提取能力，结合样本切分和加入负样本处理方法进一步提升模型精度。改进模型的检测精

确率为 85.21%，召回率为 90%，模型大小为 14.6 MB，交并比（intersection over union，IoU）为 0.5 下的均值平均精度

（mAP0.5）为 92.45%，比仅进行样本缩放处理的原始 YOLOv5s 提高了 31.91 个百分点，检测速度为 35.47 帧/s，比原始

YOLOv5s 提高了 34.15%。使用改进模型对自然环境下不同天气、晴天不同时段光照强度下的猕猴桃花朵进行检测，结

果表明模型检测晴天、阴天下猕猴桃花朵的 mAP0.5 分别为 91.96%、91.15%，比原始 YOLOv5s 分别高出 2.55、2.25 个百

分点；检测晴天 9:00-11:00、15:00-17:00 光强下猕猴桃花朵的 mAP0.5分别为 92.11%、92.10%，比原始 YOLOv5s 分别高

出 2.20、1.32 个百分点。结果表明，该研究提出的基于改进 YOLOv5s 的猕猴桃花朵检测模型在保持轻量化的同时，检测

精度高、速度快，可实现对自然环境下猕猴桃花朵的有效检测。 
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0  引  言   

授粉对于提高猕猴桃果实产量，增强果实品质至关

重要。对于猕猴桃果树等无法自花授粉的雌雄异株植

物，常借助风媒、虫媒及人工辅助授粉等传统授粉方式

进行授粉，从而确保猕猴桃的优质高产[1-2]。但传统授

粉方式存在一定缺陷，例如：虫媒受天气影响较大，遇

风雨天气会导致昆虫无法正常授粉[3]，且因环境污染导

致授粉昆虫数量减少的情况也时有发生[4-5]；人工辅助

授粉中的花对花授粉、毛笔点授、简易授粉器授粉和电

动授粉枪授粉等方式，对授粉精度、花粉用量均有较高

要求，且劳动强度大，耗时费力[6]。因此，为解决上述

问题，保证猕猴桃花朵授粉率和猕猴桃挂果率[7-8]，很

多专家学者提出利用自动化授粉的作业方式，引入农业

机器人技术，对猕猴桃开展有关自动化授粉智能装备方

面的研究。 
对于猕猴桃自动化授粉装备而言，最重要是实现对
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猕猴桃花朵目标的精准检测，为后续授粉机械的作业路

径规划、末端执行器的精准对靶授粉提供有利保障[9-10]。

随着卷积神经网络（convolutional neural networks，CNN）

的出现，深度学习技术以其优良的特征提取能力及泛化

能力逐渐运用于果蔬花朵及花卉的识别上[11]。基于深度

学习的目标检测算法可分为基于区域提取的双阶段

（two-stage）框架和基于回归的单阶段（one-stage）框架，

其中双阶段框架在处理过程中先确定出样本的候选框，

接着对样本通过 CNN 网络分类[12]，检测精度较高，但实

时性较差，其代表性算法包括 R-CNN、Faster R-CNN 等；

单阶段框架在处理时不产生候选框，直接在一定的回归

分析基础上实现目标检测，检测速度较快，其代表性算

法包括 YOLO、SSD 等。 
在果蔬花朵及花卉检测领域，许多专家学者针对两

类目标检测算法开展了相关研究。在针对基于区域提取

的目标检测算法研究中，FARJON 等[13]提出了一种基于

Faster-RCNN 网络进行苹果花识别算法，并使用线性回归

方法进行预测花朵密度计算，之后根据开花量衰减时间

预估开花峰值期预估，用于辅助苹果疏花决策。刘浩洲

等[14]提出一种基于K-means聚类的猕猴桃花朵识别方法，

通过 K-means 聚类分割，然后由经过训练的卷积神经网

络进行分类选出花蕊图像，完成猕猴桃花朵识别，识别

成功率为 92.5%。林君宇等[15]针对 10 种常见观赏花卉，

提供一个包含 4 种花卉的共 16 种叶部病症的图像数据
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集，设计并实现基于卷积神经网络的分类模型，集成为

花卉分类-病症识别一体化工具，该工具可实现 95.3%的

花卉分类准确率和 88.2%的疾病识别准确率。WILLIAMS
等[16]设计了一种猕猴桃授粉机器人，应用全卷积神经网

络机器视觉系统对猕猴桃花朵进行识别，识别准确率达

到 90%以上，授粉率为 79.5%，相较人工授粉效率仍存在

一定差距。此类基于区域提取的双阶段目标检测算法具有

较高的检测精度，但难以进行实时性检测，无法满足农业

智能装备实时性、高效性的作业要求。 
在针对基于回归的目标检测算法研究中，XIA 等[17]

提出了一种基于 TensorFlow 平台的 Inception-v3 模型，利

用迁移学习技术在 ImageNet 中的花卉数据集中构建了花

卉识别模型，该模型在 Oxford17 和 Oxford102 花朵数据

集上的分类准确率分别为 95%和 94%。SUN 等[18]提出了

一种基于 DeepLab-ResNet 语义分割网络的苹果花、桃花

和梨花检测方法，该方法将语义分割技术与水平集实现

的形状约束活动轮廓相结合，在桃花、梨花和苹果花朵

数据集上的平均 F1 分数为 80.9%。此类基于回归的双阶

段目标检测算法在保持较高检测精度的同时，具有较高

的检测速度，可实现实时检测，能够满足农业智能装备

的高效作业要求。 
目前，基于深度学习的果蔬花朵及花卉检测，多针

对生长分布较为稀疏、规整且背景简单的常见水果花朵

和观赏花卉，如苹果花[19]、向日葵[15]等。自然环境中的

猕猴桃花朵呈簇状密集生长分布，花朵间紧密粘连，存

在相互重叠或遮挡；猕猴桃所处生长环境露天无遮蔽，

其棚架栽培的管种模式使得部分花朵易受枝叶遮挡及不

稳定光照影响，这些干扰因素均为猕猴桃花朵的检测带

来了一定的难度和挑战。 
因此，针对自然环境下存在复杂背景的猕猴桃花朵，

本研究提出一种基于改进YOLOv5s的猕猴桃花朵检测方

法，通过改进 YOLOv5s 的骨干网络和预测层结构，结合

一定的样本处理方法，从而实现对自然环境下猕猴桃花

朵的准确快速检测。本研究可为猕猴桃自动化授粉装备

信息感知系统的搭建提供理论依据和技术支撑。 

1  材料与方法 

1.1  图像采集与数据集构建 
本文主要研究对象是“海沃德”品种的猕猴桃花朵，

所采集花朵图像来自陕西省眉县西北农林科技大学猕猴

桃试验站（4°7'39″N，107°59'50″E，海拔约 648 m）。图

像采集设备为索尼（SONY）Alpha7Ⅱ（a7M2K）全画幅

微单数码相机，焦距、曝光和拍摄模式均为自动，图像

分辨率为 6 000×4 000 像素，拍摄时间为 2022 年 5 月 3
日至 5 月 11 日，时段为 09:00-17:00。拍摄形式为定点拍

摄，模拟授粉机械的作业方式，通过三脚架固定设备位

置，沿竖直方向自下而上以仰视视角进行拍摄，图像设

备距离地面（0.9±0.1）m。 
在图像采集过程中，针对不同天气（晴天和阴天）、

晴天不同时段光照强度（早晨 09:00-11:00 和下午

15:00-17:00）下的猕猴桃花朵进行图像采集，同时考虑花

叶间遮挡情况，采集了无遮挡、花朵间相互遮挡和枝叶

遮挡 3 种情况下的花朵图像（图 1），确保所构建试验样

本数据库的全面性。所采集试验样本图像共 1 032 幅，如

表 1 所示。 

a. 无遮挡 
a. Unobstructed  

 
b. 花朵间相互遮挡 
b. Flowers shading 

each other 

c. 枝叶遮挡 
c. Obscured by 

branches and leaves 
图 1  3 种不同遮挡情况 

Fig.1  Three different obscuring situations 

表 1  采集图像详细信息 
Table 1  Details of the acquired images 

影响因素 
Influencing factors 

采集条件 
Acquisition conditions 

图像数量 
Number of images

晴天 779 天气情况 
Weather conditions 阴天 253 

9:00-11:00 401 晴天不同时段 
Different hours of sunny days 15:00-17:00 378 

有遮挡 726 遮挡情况 
Obscuring situation 无遮挡 306 

 
为提升网络泛化能力，从采集的 1 032 幅猕猴桃花朵

样本图像中选取部分图像，通过 Comic Enhancer Pro 软件

亮度增强 20%和 40%各 282 幅，亮度减弱 20%和 40%各

282 幅，对比度增强 20%和 40%各 282 幅、对比度减弱

20%和 40%各 282 幅，仅锐化 1 级、锐化 3 级、锐化 4
级各 280 幅。增强后的图像数量达到 3 096 幅。图像增强

处理后得到的图像加上原始图像共 4 128 幅。 
使用 LabelImg 工具对构建的数据集进行手动标注，

对目标以最小外接矩形框进行标注。本研究将标注目标

即待检猕猴桃花朵分为 3 类，包括猕猴桃花苞（bud）、

猕猴桃花（ flower）以及已自然授粉的猕猴桃花朵

（pollinated），如图 2 所示。随后将 4 128 幅图像按照 7∶
2∶1 的比例分为训练集（2 889 幅）、验证集（826 幅）

和测试集（413 幅）进行模型训练和试验。 

a. 猕猴桃花苞 
a. Kiwi buds 

b. 猕猴桃花朵 
b. Kiwi flowers 

c. 已授粉的猕猴桃花朵
c. Pollinated kiwi 

flowers 
图 2  标注目标类别 

Fig.2  Labeling of target categories 
 

1.2  基于改进 YOLOv5s 的猕猴桃花朵检测模型构建 

YOLOv5 网络因其体积小，计算速度快的优点，被广

泛应用于各种目标检测场景下，其根据网络深度差异可分

为 YOLOv5s、YOLOv5m、YOLOv5l、YOLOv5x。为满足
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本研究的轻量化需求，选用复杂度较低的 YOLOv5s 检测模

型，能够在确保较高检测精度的前提下，保持较小的储存

占用和较快的识别速度[20]，有利于在移动设备上的搭载和

实现[21-22]。 
YOLOv5s 主 要 结 构 包 括 输 入 端 、 骨 干 网 络

（backbone）、颈部网络（neck）和预测层（prediction）4
个部分[23]。其输入端用于对图像进行数据增强，并对图

像处理策略和锚框生成机制进行优化。backbone 用于提

取图像中的特征图，沿用 CSPDarknet53 结构，应用跨阶

段连接方式融合特征，可以有效缓解梯度消失的问题，

并减少网络参数的数量[24-26]。neck 部分使用特征金字塔

网络（feature pyramid networks，FPN）结构和路径聚合

网络（path aggregation network，PAN）结构增强特征，

从而有效丰富特征信息，进而提高预测准确性。prediction
部分应用网络提取的特征，对预测目标的类别概率和位

置信息进行推理，获得网络输出信息。 
本研究针对自然环境下的猕猴桃花朵目标检测，在

YOLOv5s 的基础上，提出一种改进的 YOLOv5s 网络模

型。由于猕猴桃花朵生长密集，花朵间存在相互重叠或

遮挡，且受露天棚架模式下的光照影响，花朵特征在图

像中可能存在表征不清晰的情况，因此需要通过改进网

络模型，增强对花朵粘连、遮挡及不同光照等情况下的

特征提取能力，提高检测精度。基于以上考虑，对模型

的主要改进点包括：在主干网络中引入 C3HB 模块[27]，

用以增强特征提取能力；在预测层中引入交叉注意力

（criss-cross attention，CCA）模块[28]，达到进一步提升检

测精度的目的。改进后的 YOLOv5s 网络模型有望在保持

轻量化和较快检测速度的前提下，进一步提升在自然环

境下对猕猴桃花朵的识别精度。改进后的 YOLOv5s 结构

如图 3 所示。 

 
注：CBS 为 Conv+BN+SiLU，Conv 为卷积操作，BN 为归一化操作，SiLU 为 Sigmoid 加权线性组合激活函数，SPPF 为快速空间金字塔池化结构，Upsampling
为上采样操作，Concat 为特征融合函数，Maxpool 为最大池化操作。 
Note: CBS is Conv+BN+SiLU, Conv is convolution, BN is batch normalization, SiLU represents sigmoid weighted liner unit activation function, SPPF is spatial 
pyramid pooling-fast, Upsampling is upsampling, Concat is feature fusion function, Maxpool is the maximum pooling. 

图 3  改进 YOLOv5s 结构图 
Fig.3  Improved YOLOv5s structure diagram 

 
1.2.1  C3HB 模块 

C3HB模块主要由CBS模块、Horblock模块和Concat
操作组成（图 4a）。Horblock 模块来源于 HorNet[29]，其

结合了 ViT（vision transformer）和 CNN 的优点提出递归

门控卷积（recursive gated convolutions），通过递归设计，

执行高效、可扩展和平移的高阶空间信息交互。图 4b、
4c 展示了 Horblock 模块及递归门控卷积（gnConv）的结

构，递归门控卷积由标准卷积、逐元素乘法和线性投影

层组成，具有类似于自注意力的自适应混合功能。 
C3HB 模块的运行流程如下： 
1）输入的初始特征信息会分配到 2 条分支中； 
2）将输入特征信息的通道数减半，一部分特征信息

通过分支 1 的 CBS 模块进行特征提取，另一部分通过分

支 2 的 Horblock 模块和 CBS 模块进行特征提取； 
3）2 条分支输出的特征信息使用 Concat 操作深度

连接； 
4）最后通过一个 CBS 模块进行特征增强，使得输

出 C3HB 模块的特征信息大小与输入 C3HB 模块的大

小相同。  
相较于原始 YOLOv5 模型，引入 C3HB 模块增强了

网络学习能力，以轻量级的方式减少了计算瓶颈和内存

成本。改进后的模型增强了提取图像中花朵细节的能力，

通过学习更准确的花朵特征，以期实现对图像中粘连、

重叠的猕猴桃花朵有效检测。 

 
 a. C3HB 模块结构 

a. C3HB module structure 

 
b. Horblock 模块结构 

b. Horblock module structure 

 
c. gnConv 结构（n=2） 
c. gnConv structure (n=2) 

注：n 为某一特征和其周边特征相互作用的阶数；C 为每一阶的通道维度数。 
Note: n is the order of interaction between a feature and its surrounding features; 
C is the channel dimension of each order. 

图 4  C3HB 模块基本构成部分 
Fig.4  C3HB basic building blocks 

 
1.2.2  CCA 模块 

棚架栽培模式下生长的猕猴桃花朵露天无遮蔽，图
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像背景中包含光线直射、阴影、枝叶、天空等复杂背景，

影响模型对花朵的检测精度。为进一步提升模型提取复

杂背景下花朵特征的能力，本研究在 YOLOv5s 的预测层

引入交叉注意力模块对模型进行改进，以期进一步适应

自然环境下对猕猴桃花朵的快速检测。 
交叉注意力（CCA）模块用于获取全局上下文信息。

该模块可以捕获每个像素在水平和垂直方向上的上下文

信息，基于非局部注意力模块，利用两次注意力加权，

并用多个稀疏注意力图代替单个密集注意力图，节省计

算资源的消耗[30]。CCA 模块结构如图 5 所示。 

 
注：H 为局部特征图；Q、K、V 分别为 H 经降维后生成的特征图；A 为 Q

和 K 经 Affinity 和 Softmax 运算后生成的注意力图； 'H 为 H 经 CCA 运算

后生成的新特征图。 
Note: H is the local feature map; Q, K, and V are the feature maps generated by 
H after dimensionality reduction; A is the attention map generated by Q and K 
after Affinity and Softmax operations; 'H is the new feature map generated by 
H after CCA operation. 

图 5  CCA 模块结构图 
Fig.5  Structure diagram of criss-cross attention module 

 
其处理流程如下[28]： 
1）将局部特征图 H 输入交叉注意力模块，该模块首

先应用 2 个 1×1 的卷积层进行降维，生成 2 个特征图 Q

和 K； 
2）通过 Affinity 和 Softmax 运算进一步生成注意力

图 A； 
Affinity 运算式如下： 

 d = T
i,u u i,uQ K  （1） 

式中 d i,u 表示 uQ 和 i,uK 之间的关联程度； uQ 表示在特征

图 Q 的空间维度上的每个位置 u 的向量； i,uK 表示 uK 的

第 i 个元素， uK 表示在特征图 K 中提取的一个与 u 在同

一行或同一列的集合。 
3）将 H 输入第三个 1×1 的卷积层中进行降维，生成

特征图V，将其与2）中生成的注意力图A进行Aggregation
运算； 

Aggregation 运算式如下： 
 H = +Σ'

u i,u i,u u
i

A V H  （2） 

式中 i,uA 表示 A 中通道 i 和位置 u 的标量值，i∈ uV ，Vu

表示特征图 V 的特征向量集合； uH 表示特征图 H 的空间

维度上的每个位置 u 的向量。 
4）最后将特征图 H 与进行 Aggregation 运算之后的特

征图进行连接，得到具有广泛上下文信息的新特征图 'H 。 
特征图 'H 能根据空间注意力图选择性地结合上下文

信息，其中的每个位置都与交叉注意力模块中同一行和

同一列中的其他位置稀疏连接。两个交叉注意力模块连

接可得到双交叉注意力模块，通过双交叉注意力模块，

特征图的每个位置都可以从输入的所有像素中感知到完

整的上下文信息。相较于原始 YOLOv5 模型，引入交叉

注意力模块进一步增强了模型对复杂背景下的花朵特征

提取能力，提高模型的鲁棒性，提升模型对花朵的检测

精度。 
1.3  试验环境 

本文使用 Pycharm对YOLOv5s网络模型进行构建与

改进，试验与训练所用操作系统为 Windows10，处理器

为 Intel Xeon E5-1650 v4，3.6 GMz，内存 32 G，显卡为

Nvidia GeForce RTX 3060Ti，显存 8 G，编程语言为

Python3.7。 
1.4  评价指标 

本文采用 5 个指标用于评价猕猴桃花朵检测模型，

分别为精确率（precision，P）、召回率（recall，R）、

均值平均精度（mean average precision，mAP）、模型大

小和检测速度，并采用交并比（intersection over union，
IoU）用于准确度的评价。P、R、mAP 和 IoU 的具体计

算方法可见参考文献[31-33]。 
1.5  模型训练 

改进猕猴桃花朵检测模型共训练 300 轮次，训练初

期模型 P 值、R 值、mAP0.5（IoU=0.5）值增长较快，此

时模型学习效率高、损失值快速收敛；迭代至 250 次左

右时，P、R、mAP0.5 趋于稳定，损失值收敛至 0.024 左

右；300 次迭代后，模型的 P 值为 83.42%，R 值为 90%，

mAP0.5为 92.39%。图 6 为模型训练中 P 值、R 值、mAP0.5

值变化趋势图。 

 
图 6  模型训练中 P、R、mAP0.5变化趋势 

Fig.6  Trend of P, R and mAP0.5 in model training 
 

2  结果与分析 

2.1  不同改进方法和样本处理方法的YOLOv5s模型性能

对比 

为了评价本文提出的YOLOv5s改进方法对猕猴桃花

朵检测的有效性，在其余结构保持不变的条件下对

YOLOv5s 原始模型进行不同改进（表 2），并对训练集

样本进行不同处理，之后进行训练，训练轮次为 300，得

到包括本文提出的改进模型在内的 5 种 YOLOv5s 改进模

型。再利用测试集对上述 5 个模型的 mAP0.5（IoU= 0.5）
值和 mAP0.5～0.95（IoU= 0.5～0.95）值进行评估。5 种模型

的性能对比如表 2 所示。 
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表 2  5 种改进方法和样本处理方法的模型性能对比 
Table 2  Model performance of five improved methods and 

sample processing methods 

模型 
Model 

改进方法 
Improvement 

method 

样本处理方法 
Sample processing 

method 

mAP0.5/ 
% 

mAP0.5～0.95/
% 

YOLOv5s_Z1 无 缩放至 3 000×2 000
（像素） 

60.54 40.76 

YOLOv5s_Z2 无 缩放至 1 500×1 000
（像素） 

54.10 32.21 

YOLOv5s_S_N 无 切分为 640×640（像

素）；增加负样本 
89.90 73.22 

YOLOv5s_S_
N_CB_CA_F 

主干网络引

入 C3HB 模

块；预测层引

入 CCA 模

块；引入
Focal loss 

切分为 640×640（像

素）；增加负样本 
91.37 73.77 

YOLOv5s_S_
N_CB_CA 

主干网络引

入 C3HB 模

块；预测层引

入 CCA 模块 

切分为 640×640（像

素）；增加负样本 
92.45 75.14 

注：Z（Zoom）表示加入样本缩放处理，S（Segmentation）表示加入样本切

分处理，N（Negative Sample）表示加入负样本，CB 表示引入 C3HB 模块，

CA 表示引入 CCA 模块，F（Focal loss）表示引入焦点损失函数。 
Note: Z (Zoom) indicates the addition of sample scaling, S (Segmentation) 
indicates the addition of sample slicing, N (Negative Sample) indicates the 
addition of negative sample, CB indicates the addition of C3HB module, CA 
indicates the addition of CCA module, and F (Focal loss) indicates the addition 
of focal loss function. 

 
分析表 2 可知：改进模型 YOLOv5s_S_N_CB_CA 检

测猕猴桃花朵测试集的 mAP0.5 值和 mAP0.5～0.95 值分别为

92.45%和 75.14%，比其余改进模型 YOLOv5s_Z1、
YOLOv5s_Z2、YOLOv5s_S_N 和 YOLOv5s_S_N_CB_ 
CA_F 的 mAP0.5分别高出 31.91、38.32、2.55、1.08 个百

分点，mAP0.5～0.95 分别高出 34.38、42.93、1.92、1.37 个

百分点。 
结果表明，在对训练集样本进行切分处理，并加入

负样本后，可使改进模型检测猕猴桃花朵时的 mAP0.5 和

mAP0.5～0.95具有较大提升；当继续引入 C3HB 模块和 CCA
模块后，引入后的改进模型检测精度有了进一步提升；

在前述改进的基础上继续引入焦点损失函数，则引入后

的模型检测精度会出现小幅下降。 
分析出现以上结果的原因如下： 
1）对原始样本图像进行切分处理，可以提高需检测

的猕猴桃花朵像素在切分后图像像素中的占比，相较于

缩放处理能够避免图像信息损失；加入负样本训练进一

步增强了模型的学习能力，提高检测精度。 
2）在原始 YOLOv5 模型中引入 C3HB 模块和 CCA

模块后，模型特征提取能力增强，检测精度进一步提升。 
3）模型中引入 Focal loss 能够均衡模型对数量不同

的样本的学习能力，但其易受噪声影响，对标注精度要

求高，若样本中出现离群点（outliers）则会导致过拟合，

使得检测精度下降。 
由此表明，本文提出的YOLOv5s_S_N_CB_CA模型，

其改进方法对猕猴桃花朵具有较好的检测精度，相较于

其他改进模型具有一定优势，表明了本研究所提模型改

进方法的有效性。 

2.2  不同目标检测模型的性能对比 

为了评价本文提出的YOLOv5s_S_N_CB_CA模型对

猕猴桃花朵的检测效果，选用原始 YOLOv5s、YOLOv4[34]

和 SSD[35]与 YOLOv5s_S_N_CB_CA 进行性能对比，利用

2.1 节中样本切分为 640×640（像素）并加入负样本的训

练集，分别对原始 YOLOv5s 模型、YOLOv4 模型和 SSD
模型进行训练，训练轮次为 300，之后利用测试集对上述

4 种已训练完毕的检测模型开展性能测试评估，4 种检测

模型的性能比较如表 3 所示。 

表 3  4 种目标检测模型性能对比 
Table 3  Performance of four target detection models 

模型 
Model P/% R/% mAP0.5/ 

% 

模型大小 
Model 

size/MB 

检测速度 
Detection 

speed/（帧·s-1）

YOLOv5s 82.85 88 89.90 13.8 26.44 
YOLOv4 86.11 83 82.50 220.3 14.50 

SSD 85.93 78 78.81 87.9 29.55 
YOLOv5s_S_N_CB_CA 85.21 90 92.45 14.6 35.47 

 
分析表 3 测试结果可以得出：本文提出的改进模型

YOLOv5s_S_N_CB_CA 检测猕猴桃花朵的精确率虽比

YOLOv4 和 SSD 分别低 0.90 和 0.72 个百分点，比

YOLOv5s 高 2.36 个百分点，但其 R 值分别比 YOLOv4
和 SSD 高 7.00 和 12.00 个百分点，比 YOLOv5s 高 2.00
个百分点，mAP0.5分别比 YOLOv5s、YOLOv4 和 SSD 高

2.55、9.95 和 13.64 个百分点，其模型大小比 YOLOv5s
大 5.80%，但分别比YOLOv4和SSD小93.37%和83.39%，

检测速度分别比 YOLOv5s、YOLOv4 和 SSD 快 34.15%、

144.62%和 20.03%。 
分析出现以上结果的原因如下： 
1）本文模型在 YOLOv5s 基础上引入了 C3HB 模块

和 CCA 模块，增加了模型复杂程度，使得模型大小相较

于 YOLOv5s 小幅增加，但检测精确率、召回率、mAP0.5

和检测速度均有所提升。 
2）本文模型基于 YOLOv5s，相较于 YOLOv4，其在

Backbone 和 Neck 加入了改进 CSP 结构，同时减少数据

增强方式，并加入了自适应锚框等改进策略[34]，使得其

在不显著降低检测精确率的同时，提升召回率、mAP0.5

和检测速度，并大幅降低了模型大小。 
3）YOLO 系列网络模型与 SSD 网络模型在结构有上

较大区别，其中 YOLO 的 Backbone 采用的 Darknet53 比

SSD 采用的 VGG 具有更强的特征提取能力。此外，SSD
中加入了 YOLO 没有的先验框[35]。在整体综合性能上两

者较为接近，而加入本文所提改进后使得改进后的

YOLOv5s 在召回率、mAP0.5和检测速度上均优于 SSD。 
结 果 表 明 ， 本 文 提 出 的 改 进 模 型

YOLOv5s_S_N_CB_CA 在综合性能上相较于其他目标检

测模型具有一定优势，能够实现猕猴桃花朵的准确、快

速检测，且模型轻量，有利于迁移应用，可为猕猴桃自

动化授粉装备的发展提供一定的技术支持。 
2.3  不同天气和不同时段下的检测效果对比 

为了评价本文改进模型YOLOv5s_S_N_CB_CA对不
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同天气和不同时段光照强度的适应性，使用测试集中按

不同天气情况和晴天不同时段分类的猕猴桃花朵图像对

YOLOv5s_S_N_CB_CA 模型和原始 YOLOv5s 模型进行

测试，表 4 为不同天气和晴天不同时段下两种模型对猕

猴桃花朵的检测效果。 

表 4  不同天气和晴天不同时段下 2 种目标检测模型性能对比 
Table 4  Performance comparison of two target detection models 
under different weather and sunny days at different times    % 
模型 Model 条件 Conditions 类别 Classes P R mAP0.5

晴天 82.66 88 89.41 
天气 

阴天 81.39 88 88.90 

9:00-11:00 82.30 88 89.91 
YOLOv5s 

时段 
（晴天） 15:00-17:00 82.55 87 89.78 

晴天 85.17 90 91.96 
天气 

阴天 83.88 89 91.15 

9:00-11:00 84.47 89 92.11 

YOLOv5s_S_
N_CB_CA 

时段 
（晴天） 15:00-17:00 84.79 89 92.10 

 
1）YOLOv5s_S_N_CB_CA 对晴天、阴天下的猕猴桃花

朵检测效果如图 7a～7b 所示。由表 4 可知，YOLOv5s_ 
S_N_CB_CA 检测晴天、阴天天气下的猕猴桃花朵的 P 值分

别为 85.17%、83.88%，分别比YOLOv5s 高出 2.51、2.49 个

百分点；R 值分别为 90%、89%，分别比YOLOv5s 高出 2.00、
1.00 个百分点；mAP0.5 值分别为 91.96%、91.15%，分别比

YOLOv5s 高出 2.55、2.25 个百分点。结果表明，在晴天和阴

天两种天气下，本文改进模型 YOLOv5s_S_N_CB_CA 均可

以识别出猕猴桃花朵，且精度较高。 
2）YOLOv5s_S_N_CB_CA 对晴天不同时段下的猕猴

桃花朵检测效果如图 7c～7d 所示。由表 4 可知，

YOLOv5s_S_N_CB_CA 检测晴天 9:00-11:00 和 15:00-17:00
时段下猕猴桃花朵的 P 值分别为 84.47%、84.79%，分别比

YOLOv5s 高出 2.17、2.24 个百分点；R 值分别为 89%、89%，

分别比 YOLOv5s 高出 1.00、2.00 个百分点；mAP0.5值分别

为 92.11%、91.10%，分别比YOLOv5s 高出 2.20、1.32 个百

分点。结果表明，对于晴天 9:00-11:00 和 15:00-17:00 两种时

段下的光照强度，本文改进模型YOLOv5s_S_N_CB_CA 均

可以识别出猕猴桃花朵，且精度较高。 

 
a. 晴天 
a. Sunny 

b. 阴天 
b. Cloudy 

 
c. 9:00-11:00（晴天） 

c. 9:00-11:00 (sunny day) 
d. 15:00-17:00（晴天） 

d. 15:00-17:00 (sunny day) 
图 7  不同天气、晴天不同时段的检测效果图 

Fig.7  Flower detection renderings in different weather and sunny day at different times 
 

2.4  检测效果评价 

为评价本文改进模型YOLOv5s_S_N_CB_CA检测猕

猴桃花朵的效果，将训练好的模型通过 310 幅测试集图

像进行检测精度验证。结果表明，YOLOv5s_S_N_CB_CA
检测猕猴桃花朵的 P 值为 85.21%，R 值为 90%，mAP0.5值

为 92.45%，模型大小为 14.6 MB，检测速度为 35.47 帧/s。 
检测实例如图 8a～8c 所示，图中每个猕猴桃花苞、猕

猴桃花及已自然授粉花朵均可被准确识别。其中，花和花

苞检测置信度的平均值在 0.90 以上，已自然授花朵检测置

信度的平均值在 0.80 以上，表明该模型可以有效检测出猕

猴桃花苞、猕猴桃花及已自然授粉花朵，且置信度较高。

此外，对于在更复杂场景中所采集的图像，如广域视场范

围内 3 类花朵共存、花朵间重叠遮挡和花朵密集分布的情

况，本文改进模型 YOLOv5s_S_N_CB_CA 均可实现有效

检测（图 8d～8f）。 
2.5  漏检与误检分析 

在利用本文所提模型 YOLOv5s_S_N_C3HB_CCA 对

验证集图像中的猕猴桃花朵进行检测时，仍会出现如图 9
所示的漏检和误检情况，由图可以看出：部分猕猴桃花

和花苞被漏检（图 9a、9b 中蓝圈所示），同时也存在叶

片被误检为花苞（图 9c 中蓝圈所示）和花苞被误检为花

（图 9d 中蓝圈所示）等情况。分析出现漏检和被误检的

可能原因如下： 
1）YOLOv5s_S_N_C3HB_CCA 模型对于形状较规则

且分布较稀疏的猕猴桃花朵检测效果较好，但自然环境

下的猕猴桃花朵生长较为密集且呈簇状分布，花朵间易

出现相互重叠或遮挡等情况。如图 9a、9b 中蓝圈所示，

当遮挡或重叠现象较为严重时，处于上层的猕猴桃花朵

会遮挡住下层的猕猴桃花朵的大部分特征，导致图像中

上层猕猴桃花朵特征明显，而下层猕猴桃花朵特征难以

表征。模型在处理此类情况时难以提取下层花朵特征，

导致检测时出现仅上层花朵成功检出，而下层花朵无法

检出的情况，造成漏检。 
2）自然环境下所采集的猕猴桃花朵图像，其成像质

量受天气和光照强度等因素影响较大，光线分布不均与

遮挡情况的存在，引起图像中某些花朵的局部区域光线

较暗，与叶片所处的背景对比度较低，导致模型对花朵

特征的辨别与提取存在一定困难。如图 9c 中蓝圈所示，

由于棚架下叶片对光线的遮挡，光照强度较低，致使猕

猴桃花苞局部区域与面积较小的叶片呈现出近似的特

征，导致模型在处理此类情况时，误将面积较小的叶片

识别为猕猴桃花苞，造成误检。 
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a. 花苞检测效果 

a. Buds detection results 

 
b. 花朵检测效果 

b. Flowers detection results 

 
c. 已授粉花朵检测效果 

c. Pollinated flowers 
detection results 

d. 广域视场下三类花朵共存 
d. Coexistence of three types of flowers in a wide field of view 

 

e. 花朵间重叠遮挡 
e. Overlapping shading between flowers

f. 花朵密集生长 
f. Dense growth of flowers 

注：图中方框内为检测出的猕猴桃花朵。蓝色方框内为猕猴桃花苞；粉色方框内为猕猴桃花；红色方框内为已授粉的花朵。 
Note: The boxes in the figure show the detected kiwi flowers. Kiwi buds are in the blue boxes; flowers are in the pink boxes; and pollinated flowers are in the red boxes. 

图 8  猕猴桃花朵检测效果图 
Fig.8  Kiwi flowers detection renderings 

 

 
a. 花朵、花苞之间重叠遮挡导致

的漏检 
a. Missing detection caused by 

overlapping obscuration between 
flowers and buds 

b. 花朵生长密集导致的漏检 
b. Missing detection caused by 

dense flowers growth 

 
c. 叶片与花苞特征相似导致的误检 

c. False detection caused by 
similarity of leaves and buds 

characteristics 

d. 花苞特定生长期下与花朵特征

相似导致的误检 
d. False detection caused by 

similarity of flowers and buds under 
specific growth period 

注：9a 中左侧蓝圈内为漏检的猕猴桃花，右侧蓝圈内为漏检的花苞；9b 中

蓝圈内为漏检的猕猴桃花；9c 中蓝圈内为被误检为花苞的叶片；9d 中蓝圈

内为被误检为猕猴桃花的花苞。 
Note: In 9a, the missed kiwi flowers are shown in the blue circle on the left and 
the missed buds in the blue circle on the right; in 9b, the missed kiwi flowers are 
shown in the blue circle; in 9c, the leaves that were falsely detected as buds are 
shown in the blue circle; in 9d, the buds that were falsely detected as kiwi 
flowers are shown in the blue circle. 

图 9  漏检和误检示例图 
Fig.9  Example diagrams of missed detection and false detection 

3）猕猴桃花苞在特定生长时期内，会出现大部分花

瓣包裹花蕊而个别花瓣展开的情况，或是花瓣略微展开，

仅暴露一小部分花蕊的情况，此时猕猴桃花苞会呈现出

与开放的猕猴桃花近似的特征，如图 9d 中蓝圈所示。但

此类情况下花瓣尚未完全展开，花蕊并未充分暴露出，

尚不满足授粉条件，故本文中将此类情况下的猕猴桃花

朵归类为花苞，以符合人工授粉要求，避免授粉失败。

但由于此类情况下的花苞存在与花近似的特征，导致模

型在处理此类情况时，误将此类猕猴桃花苞识别为猕猴

桃花，造成误检。 

3  结  论 

本文基于YOLOv5s构建了改进猕猴桃花朵检测模型

YOLOv5s_S_N_CB_CA，实现了对自然环境下猕猴桃花

朵的快速准确检测。主要结论如下： 
1 ） 本 文 基 于 YOLOv5s 提 出 了 改 进 模 型

YOLOv5s_S_N_CB_CA，其检测猕猴桃花、花苞和已自然

授粉花朵的平均精确率（precision，P）为 85.21%，召回率

（recall，R）为 90%，在 backbone 中引入 C3HB 模块、在

prediction 中引入 CCA 模块后，交并比为 0.5 时的均值平均

精度（mean average precision with IoU of 0.5，mAP0.5）达到

92.45%，模型大小为 14.6 MB，检测速度为 35.47 帧/s。通

过改进实现了对自然环境下猕猴桃花朵的准确、快速检测。

通过，提出了改进模型 YOLOv5s_S_N_CB_CA， 
2）本文将 YOLOv5s_S_N_CB_CA 与其他 4 种基于

YOLOv5s 的改进模型、原始 YOLOv5s、YOLOv4 和 SSD 
的性能进行对比，结果表明 YOLOv5s_S_N_CB_CA 在检
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测精度、检测速度和模型大小上均优于其他对比模型，

说明其对猕猴桃花朵具有较好的检测效果。此外，检测

不同天气和晴天不同时段下的猕猴桃花朵时，

YOLOv5s_S_N_CB_CA 都能达到 91%以上的 mAP0.5值，

说明其具有较好的鲁棒性。 
本文提出 YOLOv5s_S_N_CB_CA 模型对于生长过于

密集和遮挡严重的花朵、低光照强度下和特定生长期下的

花苞存在部分漏检和误检的情况。后续将继续探索新的改

进方案，进一步优化复杂情况下对猕猴桃花朵的检测效果。 
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Detecting kiwi flowers in natural environments using an improved 
YOLOv5s 
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Agricultural Internet of Things, Ministry of Agriculture and Rural Affairs, Yangling 712100, China; 3. Shaanxi Key Laboratory of 

Agricultural Information Perception and Intelligence Service, Yangling 712100, China) 
 

Abstract: Artificial pollination can be essential to improve the fruit quality in kiwifruit production. An efficient detection of 
kiwifruit flowers is one of the key technologies in the automatic pollination machinery. In this study, an improved YOLOv5s 
model (YOLOv5s_S_N_CB_CA) was proposed to rapidly and accurately detect the kiwifruit flowers. The C3HB module and 
criss-cross attention (CCA) were added into the YOLOv5s. The sample slicing was combined to add the negative sample 
processing, in order to enhance the feature extraction of the model for the kiwifruit flowers, particularly for the detection 
accuracy and detection speed of the model. A total of 1032 images of kiwifruit flowers were collected from a trellised kiwifruit 
orchard grown in a natural environment, including 779 images on sunny days and 253 images on cloudy days. Two periods of 
light conditions under sunny days were considered, including 726 images of kiwifruit flowers under the 9:00-11:00 and 378 
images of kiwifruit flowers under the 15:00-17:00. Two occlusion cases were selected, with 726 images of kiwi flowers with 
occlusion and 306 images of kiwi flowers without occlusion. The captured images of kiwifruit flowers were classified into 
three categories, including kiwifruit buds, kiwifruit flowers, and pollinated kiwifruit flowers. Three targets were labelled 
separately, and then sent to the improved YOLOv5s model for training. A total of 300 iterations of training were implemented 
for the improved model. The results showed that the improved model shared the detection accuracy of 85.21%, the recall of 
90%, the mean average precision (mAP) of 92.45% at an intersection over union (IoU) ratio of 0.5, a model size of 14.6 MB, 
and a detection speed of 35.47 frames/s. Compared with the four improved YOLOv5s models with only sample scaling or two 
resolutions, sample slicing, and adding negative samples, the C3HB-CCA module and focal loss function, the mAP0.5 were 
improved 31.91, 38.32, 2.55, and 1.08 percentage points, respectively, while the mean average accuracy at IoU of 
0.5-0.95 ( mAP0.5-0.95) by 34.38, 42.93, 1.92, and 1.37 percentage points, respectively. The improved model increased the recall 
by 2.00, 7.00, and 12.00 percentage points, compared with the original, YOLOv4, and SSD model, respectively, while the 
mAP0.5 was improved by 2.55, 9.95, 13.64 percentage points, and 34.15%, 144.62%, and 20.03% improvement in the detection 
speed, respectively. The original and improved models were then used to detect the kiwifruit flowers under different weather 
light intensities, or under different light intensities at the different times of the day on sunny days. The results showed that the 
improved model had 85.17% and 83.88% accuracy, 90% and 89% recall, and 91.96% and 91.15% mAP0.5 for the detection of 
the kiwifruit flowers under sunny and cloudy skies, respectively. The improved model shared 84.47% and 84.79% accuracy, 
89% and 89% recall, and 92.11% and 92.10% mAP0.5 for the detection of kiwifruit flowers in 9:00-11:00 and 15:00-17:00 on 
sunny day, respectively. The better performance was achieved in the improved model, compared with the original. Therefore, 
the improved YOLOv5s-based detection model was achieved in the rapid and accurate detection of kiwifruit flowers with the 
high robustness while maintaining lightweight. The finding can also provide the technical support to develop the automated 
pollination equipment for kiwifruit. 
Keywords: image processing; model; target detection; kiwi flowers; improved YOLOv5s; natural environments 


